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摘  要：临床上检测异位性心搏，对心血管疾病的早发现、早诊断、早治疗有重大意义。异

位性心搏的自动识别能有效减轻人工识别的负担。采用37只小鼠各10 min的心电图(ECG)信号，由3

位专家完成异位性心搏的标定及数据库的建立。在此基础上，使用7种机器学习方法，组合脉冲排

除滤波器和模板匹配算法的值，对异位性心搏点进行自动识别。实验结果表明，7种机器学习的方

法都能得到较好的预测性能(所有曲线下面积 (AUC)大于0.899)，其中集成学习AdaBoost的预测能力 

最好 (AUC=0.940，准确度、特异性均为0.888)。 
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Abstract：Clinical examination of ectopic beats is very important for early detection, diagnosis and 

treatment of cardiovascular diseases. Automatic recognition of ectopic beats can effectively reduce the 

burden of manual recognition. In this paper, the 10 minutes Electrocardiogram(ECG) signals of 37 mice 

were used for analysis. All ectopic beats were calibrated by 3 experts to establish the database. Using 7 

machine learning methods, the ectopic beats were automatically identified by combining the values of 

Impulse Rejection Filter(IRF) and the template matching algorithm. The experimental results show that 7 

machine learning methods can achieve good predictive performances(all Area Under Curve(AUC)>0.899), 

where the ensemble learning method－AdaBoost has the best predictive performance(AUC=0.940,  

sensitivity=specificity=0.888). 
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随着社会的发展和城市居民生活方式、工作节奏与饮食规律的变化，心脏疾病已成为现代社会的高发病症，

早期识别、正确诊断和及时治疗对降低心血管疾病的死亡率至关重要。心电图(ECG)有数百年应用的历史，随着

ECG 仪器的发展日趋完善，在心血管疾病的检测过程中具有不可替代的作用。其具有简单、快速、价格低廉的

特点，有着较高的临床应用价值 [1]。ECG 检查对患有心律失常病人的诊断有重要价值，能直观体现患者心律失常

的情况，其中早搏性异位性心搏(包括房性早搏、室性早搏、房颤)是临床中最常见的心律失常类型 [2-3]。异位性

心搏是由异常兴奋导致的不正常搏动 [4]，这些异常兴奋源自心房心室连接处或心室，而不是窦房结。临床上检测

异位性心搏，对心血管疾病的早发现、早诊断、早治疗有重大意义。临床检测异位性心搏的方式有很多种，如光

电容积脉搏波法 [5]、测量血压信号 [6]和 ECG 法 [7]等，其中 ECG 法是检测异位性心搏的金标准。  

近年来，相继涌现出多种 ECG 异位性心搏的自动识别算法。Mcnames 等提出一种非线性脉冲排除滤波器

(IRF)[8]识别 ECG 的异位性心搏，但这种方法没有考虑 ECG 波形特征的改变，从而导致部分错误识别。李峰等通

过改进的二阶导数计算出数据点的斜率和运动趋势，并结合 ECG 波形的实际物理特征，实现了异位性心搏的自  
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动识别 [9]。但室上性异位性心搏的波形特征与窦性的搏动相似，因此该算法在多源性的心律失常波形中，不能有

效区别正常窦性搏动与室上性异位性心搏。LIU 等提出一种改进的 IRF 方法，并采用简单的线性模型组合了改进

的 IRF 方法和 ECG 波形特征模板匹配算法，取得了较好的预测效果 [10]。由于组合方法并没有将训练集和测试集

分开，因此得到的结果不具有可信度。本文将小鼠心律失常模型的 ECG 数据分为训练集和测试集，提出基于机

器学习的方法组合改进 IRF 和模板匹配算法，以提高异位性心搏识别的准确性。 

1  实验方法  

1.1 小鼠 ECG 数据库的建立  

所用到的小鼠 ECG 信号由澳大利亚 Baker 心脏病和糖尿病研究所小鼠心脏病科研中心的实验人员采集和提

供。实验的小鼠样本共有 3 类，分别为：野鼠(WT)12 只、β2 肾上腺素受体过表达的转基因小鼠(TG)18 只和 β2-TG

合并半乳糖凝集素-3(Gal-3)基因敲除的小鼠(TGKO)13 只 [11]。β2-TG 鼠表现出心肌间质纤维化和爆发性室性心律

失常，且随着年龄增大情况更严重。β2 肾上腺素受体在心肌上过度表达表现为心肌病的进行性发展，其特点是纤

维化、心室重构和功能障碍、室性心律失常和过早死亡。Gal-3 是一种 β 半乳糖苷结合凝集素，结合多种细胞外

和细胞内糖蛋白，从而调节其活性。Gal-3 的表达水平在病理条件下上调，临床上认为半 Gal-3 会促成多种疾病

或病理过程(如癌症、炎症性疾病)以及器官纤维化。  

一共采集 43 只小鼠的 ECG 信号，因干扰过强排除

5 只小鼠数据，其中 3 只 TG 小鼠，2 只 TGKO 小鼠；因

数据长度记录不足，排除 1 只 TGKO 小鼠(仅 200 s 数据)，

最终剩下 37 只小鼠的 ECG 数据(2 只 WT 小鼠 ECG 信号、

15 只 TG 小鼠 ECG 信号和 10 只 TGKO 小鼠 ECG 信号)

用于算法的分析，如图 1 所示。 
实 验 所 用 的 小 鼠 月 龄 均 为 9~10 个 月 ， 心 率 为

400~700 次 /分，共记录了 2 个导联的 ECG 数据，分别是

Lead Ⅱ和 Chest Lead[12]。Lead Ⅱ采集的是小鼠右前肢和

左后肢皮下电极的信号；Chest Lead 的电极一端在左胸

前大约肋骨下缘水平皮下，另一端在左前肢皮下。ECG

信号的采样率均为 2 000 Hz，每只时长大约为 10.5 min，

截取 600 s 时长的 ECG 信号进行分析。  

对于 β2 肾上腺素受体过表达的转基因小鼠和其合并的 Gal-3 基因敲除的小鼠模型，异位性心搏的类别主要有

室早、室上性早搏和室性心动过速。小鼠 ECG 的 R 波峰值点的自动检测可能会存在错误，在人工识别标定时，

需要同时更正。专家识别小鼠 ECG 室早的标准是提早出现宽大畸形的 QRS 波群，QRS 波群前后无相关 P 波，

代偿间歇多完全；小鼠 ECG 室上性早搏的标准是提早出现 P-QRS-T 波群，QRS 波群一般与窦性心律相似，P 波

形态改变，代偿间歇不完全；室性心动过速的判别标准是连续出现 3 次及以上早搏的情形。  

人工标记的过程是找到异位性心搏的位置，将 N 改为 A。图 2 为异位性心搏点的标记和纠正，图中 N 为窦

性心律 R 波的位置，图 2(a)为 R 波自动识别的结果，图 2(b)为人工标记后的结果。将 3 类小鼠 ECG 标记的结果

合并，共得到 218 970 个样本，其中阳性样本 15 733 个，阴性样本 203 237 个。  
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Fig.1 Flowchart of ECG data choice of mice 
图 1 小鼠 ECG 数据选择的流程图 

Fig.2 Calibration and correction of ectopic beats 
图 2 异位性心搏的标定和纠正 

(a) automatic identification result of R wave                                         (b) result after manual correction 
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1.2 机器学习方法  

常用的机器学习算法有决策树算法、聚类算法、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)算法、集成分类

算法以及神经网络算法等。考虑到计算复杂度和样本量较大的情况，本文选用 SVM 算法、逻辑回归 (Logistic 

Regression，LR)算法、K 近邻(k-Nearest Neighbor，KNN)算法、决策树(Decision Tree，DT)算法、朴素贝叶斯(Naive 

Bayes，NB)算法、二次判别分析 (Quadratic Discriminant Analysis，QDA)算法、集成学习的 AdaBoost(Adaptive 

Boosting)算法 [13-17]7 种机器学习方法来自动识别异位性心搏。机器学习输入的特征是由 RRI(R-R-Interval)序列计

算得到的 IRF 值和 ECG 波形计算得到的模板匹配值，输入的标签是人工识别的结果，正常搏动记为 0，异位性

心搏则记为 1。  

为消除指标间的量纲和取值范围差异的影响，减少数据的冗余性和不确定性，需要对输入的指标数据进行归

一化处理，以保证计算结果的科学、准确性。本文采用 min-max 标准化方法归一化，将数值映射到[-1,1]区间，

计算方法如下： 

* min

max min

2 1
X X

X
X X

 
   

                                   (1) 

式中：Xmax 为样本数据的最大值；Xmin 为样本数据的最小值。  

使用软件 Matlab2014a 实现，逻辑回归预测模型采用 Logit 变换，默认分布为二项分布。KNN 预测模型确定

最近邻点数为 34。AdaBoost 预测模型采用二项分类方法，集成学习周期数为 7，弱分类器的模板类型选为‘Tree’。 

为进一步验证机器学习识别异位性心搏的效果，将识别的结果按照下述规则计数为 FP,TP,TN 和 FN：  

FP：被识别为正常心搏的异位性心搏总数，即假阳性个数 ; 

TP：被正确识别为异位性心搏总数，即真阳性个数 ; 

TN：被识别为正常心搏总数，即真阴性个数; 

FN：被识别为异位性心搏的正常心搏总数，即假阴性个数。  

在此基础上计算各类机器识别算法的曲线下面积(AUC)、准确度、灵敏度和特异性，所有的性能评价指标由

接收者操作特征(Receiver Operating Characteristic，ROC)曲线计算得出。AUC 值代表 ROC 曲线下的面积。ROC

曲线是以灵敏度为纵坐标，1-特异性为横坐标绘制的曲线。该预测模型的灵敏度和特异性从 ROC 曲线的截断点

处获得。  

Sensitivity=TP/(TP+FP)×100%                              (2) 
Specificity=TN/(TN+FP)×100%                              (3) 

采用五折交叉验证，由于阳性和阴性数据个数严重不对等，在交叉验证过程中，将数据分为阳性组和阴性组，

每次训练、测试过程中，分别从 2 组中随机选取 4/5 的数据(阳性 12 586 个，阴性 162 590 个)作为训练集，余下

1/5 的数据(阳性 3 147 个，阴性 40 647 个)作为测试集，检验模型的预测能力。每得到一个特征组合，进行五折

交叉验证，并重复 20 次求结果的均值，以确保算法的准确性。将数据集放入模型中进行特征筛选和交叉验证后，

所得结果为最优特征组合以及相应的预测值和 ROC 曲线，从而得到 AUC、准确性、灵敏度和特异性的值。  

2  实验结果  

7 种机器学习算法对应的预测 ROC 曲线如图 3 所示。ROC 曲线能够从整体上反映一个分类器的预测性能，

ROC 曲线下的面积即 AUC 取值范围为 0~1，AUC 值越大，表明分类器的预测性能越好。从图 3 可以看出，DT

和 AdaBoost 的 ROC 曲线向左上角(0,1)点突出明显，AUC 值更大，表明其预测性能优于 SVM,KNN,DT,QDA 和

AdaBoost，常用的 SVM 预测性能最低。与此同时，分析 7 种机器学习方法预测 AUC 值之间的统计性差异，通

过计算每个分类器 AUC 的标准差和 Z 值，得到 7 种机器学习算法两两之间的单侧 p 值(如表 1 所示)。一般认为

当 p<0.05 时，两者之间具有统计性差异。从表 1 可以看出，除 NB 和 QDA 之间无显著性差异外(从图 3(b)中也

可以看出，二者之间具有非常相似的 ROC 曲线)，其他分类器的预测结果均具有显著性区别，所有 p<0.014。  

ROC 曲线和 AUC 值仅能说明分类器的整体性能，为更好地比较各种分类器的预测性能，本文同时计算出分

类器在 ROC 曲线截断点处的准确性、灵敏度和特异性值(如表 2 所示)。截断点就是 ROC 曲线最接近左上角(0,1)

点所对应的坐标点，从而根据正确指数最大选出最佳临界点。正确指数又称约登指数(Youden’s index)，表示预测

方法判断为真阳性与真阴性的总能力，是灵敏度与特异度之和减去 1，即约登指数=灵敏度+特异度-1。 
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7 种机器学习算法各自的 AUC、准确性、灵敏度和特异性的值如表 2 所示。可以看出，集成学习 AdaBoost

的 AUC 值最高，为 0.940；同时准确度最高，为 0.888；且特异性最优，为 0.888，说明它的预测能力最强。集

成学习 AdaBoost 分类器的预测能力最好，因为其能够对弱学习得到的弱分类器的错误进行适应性调整。灵敏度

最高的是 LR，为 0.940，但对应的特异性最差，为 0.737。SVM 的预测能力最差，AUC 为 0.851，准确度为 0.741。

一般 SVM 对小样本量的预测性能较好，因本文采用的数据为 105 量级，导致了 SVM 训练过程中的过拟合，预测

性能不理想。  

3  结论  

本文分析了 37 只 9~10 月龄小鼠(包括 12 只正常小鼠和 25 只心肌病小鼠)的 ECG 信号波形，计算了特征值

——脉冲排除滤波和模板匹配的值，并经 3 位专家完成异位性心搏的标定及用于分类数据库的建立。分类时，使

用 7 种机器学习方法组合特征值对异位性心搏点进行自动识别。实验结果表明，7 种机器学习方法都能得到较好

的异位性心搏预测性能，即 AUC 值均大于 0.899，其中集成学习 AdaBoost 的预测能力最好，AUC 值可以达到

0.940，准确度、特异性均为 0.888。  
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